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摘要 大规模多输入多输出 (multiple-input multiple-output, MIMO) 技术能够显著提升无线通信系

统的能量效率和频谱效率, 其关键前提是获取精确的信道状态信息, 然而导频复用造成的导频污染问

题严重影响信道估计精度,成为制约大规模 MIMO系统性能的核心难题.本文提出无线知识驱动的大

规模 MIMO 信道估计模型, 基于信道海图技术挖掘用户在角度域空间中的近邻关系作为无线信道知

识, 设计基于无线知识驱动的卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN) 信道估计器 (WKD-

CNN) 提高信道估计精度. 研究表明, 在不同信噪比 (signal-to-noise ratio, SNR) 下, 天线数、导频污染

程度、训练集大小对所提方法的信道估计性能均有重要影响. 仿真结果表明, WKD-CNN 在高信噪比

区域的归一化均方误差相较于传统信道估计算法、基于多层感知机 (multilayer perceptron, MLP) 和

无信道海图知识驱动卷积网络的信道估计方法均明显降低.
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1 引言

大规模多输入多输出 (multiple-input multiple-output, MIMO) 技术是第五代移动通信系统 (5th

generation mobile communication system, 5G) 的主流技术, 是当今无线通信领域的重要方向 [1]. 大规

模 MIMO 在基站侧使用大量可独立控制天线器件的无线通信系统 [2, 3], 其优势主要在于: (1) 当基站

侧天线数量趋于无限大时, 基站和不同用户间的信号传输信道矢量将逐渐正交化, 此时信道传输过程

中的高斯 (Gauss) 噪声与用户间干扰逐渐消失 [4]. (2) 基站侧的庞大天线阵列可有效挖掘无线通信系

统空间资源的潜力, 增加系统的空间自由度, 大幅度提高系统的频谱效率 [5]. (3) 多天线阵列能够将传

输信号的能量集中到范围更小的空域中,从而显著提升通信系统的能量利用效率 [6]. 大规模 MIMO技
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术面临的最主要挑战是导频污染, 是限制大规模 MIMO 技术在实际工程应用中发挥性能增益的瓶颈.

导频污染指由于信道状态仅在较短的相干时间间隔内维持恒定,所有基站需要同步地在一个相干时间

间隔内完成信道估计, 无法给所有用户分配正交导频, 因此目标用户的信道估计结果会受复用相同导

频的用户影响的现象. 即使扩大基站侧天线阵列规模, 导频污染现象也仍然存在.

基站侧需要获取精确的信道状态信息用于执行预编码、信号检测等后续信号处理步骤, 因此精确

的信道估计结果是充分发挥大规模 MIMO 系统性能的前提与保障. 基于导频的传统信道估计方法按

照一定的估计准则一次性或逐步地确定待估计参数的值, 如最小二乘法 (least square, LS)、最小化均

方误差法 (minimum mean square error, MMSE). LS 算法不考虑信号传输过程中的噪声影响并直接应

用最小二乘估计准则, 算法复杂度低, 但估计精度随信噪比下降而严重恶化 [7]. MMSE 算法可获得高

精度的信道估计结果, 但推导过程涉及矩阵求逆等运算, 计算复杂度极高 [8]. 利用无线传输信道统计

特征的基于导频的信道估计方法利用数据传输部分信号互相关性低的特点,使用部分解码数据辅助信

道估计以去除导频污染影响, 在高信噪比下的误码率仅有 10−5 [9]. 基于传统 MMSE 算法利用 Turbo

均衡解码数据的去导频污染信道估计算法仅将目标蜂窝小区的大尺度衰落系数看作先验条件,并使用

仿真数据集验证所提方法在不同场景参数设置下的适用性, 该方法在高信噪比区域的均方误差接近

MMSE 算法 [10]. 还可利用 LS 信道估计结果对信道自相关矩阵进行估计, 基于该估计值降低 MMSE

算法的计算复杂度 [11]. 但上述方法均依赖基站侧难以获取的信道统计特征, 因此应用性有限. 蜂窝小

区间相互协作也可降低大规模 MIMO 场景下的导频污染影响, 如小区各基站协作进行信道信息交换

的联合导频分配 [12, 13], 基于空间滤波的鲁棒信道估计方法 [14] 等, 但此类采用小区间协作的基于导频

的信道估计方法需要高昂的系统开销. 近年来, 基于深度学习的大规模 MIMO 信道估计方法发展迅

速. 针对大规模 MIMO 系统导频污染的基于深度学习的上行链路信道估计框架利用角度域的稀疏结

构特性将整个角空间分割成许多小区域, 为每个区域分别离线训练神经网络, 当基站侧天线规模到达

256 时, 该方法的信道估计误差接近 0.001 [15]. 适用于大规模 MIMO 通信场景的基于机器学习信道估

计使用各种信噪比下的接收信号和波达角样本集合构建深度神经网络的数据集,利用神经网络学习大

规模 MIMO 传输信道的统计特征和角度域的空间关系, 可实现高精度的波达角估计和信道估计 [16].

将波束域空间的信道估计问题转换为稀疏信号重构问题的基于导频的高斯混合近似消息传递信道估

计算法, 使用高斯混合模型描述毫米波信号传播特性, 基于稀疏性等信道先验特征改进传统的近似消

息传递神经网络, 当网络深度大于 10 时, 其归一化均方误差降低至 7 × 10−3 [17]. 一种基于深度压缩

感知的信道估计网络首先预测波束空间的信道幅度, 然后根据获得的波束空间信道数目重建信道, 在

信道估计结束后, 一种基于深度学习量化相位的混合预编码神经网络用于混合预编码设计, 所提的基

于深度学习的信道估计方法性能均优于现有方案 [18]. 基于机器学习的两阶段信道估计方法包括基于

机器学习的噪声特征提取和初步信道估计阶段, 以及深度网络数据辅助的估计结果校正阶段, 也可降

低导频污染的影响 [19].

传统机器学习方法求解无线通信领域问题时, 往往不依赖具体的领域场景和相应的数学模型, 仅

利用深度神经网络的强大非线性拟合能力以解决相应问题, 通过构建输入空间 X 到输出空间 Y 的映
射, 在参数空间寻找使得误差最小的最优解. 但无线通信场景的复杂性大大增加构建输入与输出之间

精确映射的难度,因此需要增加神经网络的深度.随着神经网络深度不断增加,可能出现后部隐藏层梯

度指数级增加、前部隐藏层更新停滞、网络收敛困难等问题, 使得训练开销不断提高. 另外, 暴力拟合

输入数据与输出数据之间的映射关系,也难以获得较好的泛化能力. 模型驱动机器学习的基本思路是:

基于传统处理算法的迭代过程设计深度神经网络, 网络训练的目标是找到影响算法性能的合适参数,

有效提升学习性能, 其主要不足是应用范围较小 [20, 21]. 目前已有较多如何将知识与机器学习结合的
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工作以提升机器学习的鲁棒性、可解释性等 [22,23],主要研究知识的来源、知识的表示形式以及知识与

机器学习的结合形式. 知识驱动的机器学习模型 (knowledge-driven machine learning, KDML) 被应用

于解决无线通信中的信道估计问题, 在传统机器学习的网络训练流程中增加通信知识处理, 改变学习

模块的输入空间, 将复杂的映射问题转化为去噪或时间序列预测问题, 从而降低输入数据集的特征维

度和学习模块的训练开销,实验结果表明知识驱动的机器学习方法的信道估计均方误差在低信噪比区

间比 LS 算法降低 2 个数量级 [24]. 本文进一步拓展该工作, 引入无线信道知识的作用, 考虑信道的用

户空间相关性特征,具体而言,用户的波达角区间是否重叠影响用户的受导频污染程度,与信道估计结

果密切相关.基于上述思想,本文提出基于信道海图知识驱动的机器学习信道估计方法,信道海图从无

线信道统计特性中提取有效特征, 利用无监督降维方法将该特征映射到低维空间上获得信道海图, 海

图上用户点的相对位置可以反映用户在真实世界中角度域的近邻关系 [25]. 用户的角度域信息与导频

污染存在相关性, 通过将低维信道海图矩阵和无线通信知识结合驱动神经网络学习大规模 MIMO 系

统下的多径空间相关信道, 从而提升神经网络信道估计器的估计精度和神经网络的可解释性.

本文针对大规模MIMO系统中的导频污染问题提出基于信道海图知识驱动的卷积神经网络 (con-

volutional neural network, CNN)信道估计方法,针对多径空间相关信道模型中用户受导频污染程度与

用户在角度域空间相关性具有联系的特性, 通过计算信道协方差矩阵、缩放弥补失真、提取角度域特

征、主成分分析降维等步骤构建信道海图以感知用户在角度域的近邻关系, 引入知识驱动机器学习方

法构建卷积神经网络, 学习 LS 粗估计与原始信道矩阵之间的映射关系, 并进一步将信道海图作为辅

助信道知识输入进行调优. 本文的主要贡献为, 提出无线知识驱动的大规模 MIMO 信道估计方法, 进

一步引入无线环境知识,和无线通信知识共同驱动机器学习.针对大规模 MIMO系统中的导频污染问

题, 仿真实验表明所提方法优于 LS 和 MMSE 传统信道估计算法, 可有效提升大规模 MIMO 系统中

的信道估计精度.所提方法仅使用轻量级的网络架构,便优于基于多层感知机的信道估计方法性能.同

时相较于不使用无线环境知识信息的 CNN 信道估计算法, 所提方法也有一定程度的性能改善.

2 系统模型

本节介绍所研究的通信系统模型,包括大规模 MIMO场景设置、无线信道模型、该通信场景中的

导频污染问题.

2.1 大规模 MIMO 通信场景

本文考虑的大规模 MIMO 通信系统如图 1 所示, 包括 L 个蜂窝小区完全覆盖的区域, 在每个小

区中心处配备均匀线阵且天线数为 M 的基站用于小区信号传输,每个小区中随机均匀分布 K 个用户

且每个用户均配置单根天线,基站天线数与每个小区用户数满足关系 M > K,在上行链路导频传输阶

段, 用户向基站发送小区内正交的导频. 假定第 l 个小区中的第 k 个用户与第 j 个基站基于多径空间

相关信道模型 [26], 其上行链路信道矢量如下:

hj,l,k =
1√
Pj,l,k

Pj,l,k−1∑
p=0

a(θj,l,k,p)αj,l,k,p

√
βj,l, (1)

其中, Pj,l,k 表示多径分量数, αj,l,k,p ∼ CN (0, 1)描述基站与终端间相对运动造成的小尺度衰落, βj,l 描

述无线信道传播过程中的大尺度衰落,主要包括路径损耗与阴影效应. θj,l,k,p ∼ U(θnj,l,k,p+
√
3σ, θnj,l,k,p−√

3σ) 由第 l 个小区中的第 k 个用户与第 j 个基站之间的方向角和偏离角 σ 组成. 阵列响应矢量
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图 1 大规模 MIMO 系统模型

Figure 1 Massive MIMO system model

a(θ) = [1, ej2π
d
λ sin(θ), . . . , ej2π

d
λ sin(θ)(M−1)]T. 值得注意的是, 本文中的大尺度衰落参数 βj,l 和第 l 个小

区第 k 个用户与第 j 个基站间的直接距离 Dj,l,k 相关:

βj,l =
K−1∑
k=0

ρj,lD
−1
j,l,k

K
, (2)

其中, ρj,l 为功率控制参数, 用以区分目标小区与干扰小区之间的信号衰减.

2.2 导频污染分析

大规模 MIMO系统中,基站需要在一个相干时间间隔内完成信道估计,必须对分配给用户的导频

长度进行限制, 不同小区间用户进行导频复用. 本文假设仅在小区内提供与本小区用户数相同的长度

为 τ 的正交导频 Φ, 而 L 个小区间则复用完全相同的导频. 则第 l 个基站处接收得到上行链路信号

如下式所示:

Yl =
L−1∑
l=0

HlΦ+Wl, (3)

其中, 使用 Hadamard 矩阵构造的归一化正交导频矩阵 Φ = [ϕ1, . . . ,ϕK ]
T ∈ CK×τ 满足 ΦHΦ = IK .

Wl ∈ CM×τ 表示基站侧的加性高斯白噪声.

不失一般性地, 本文将第 i 个小区看作信道估计的目标小区, 将其余 L − 1 个复用相同导频序列

的小区视作干扰小区. 则第 i 个基站处的 LS 信道估计结果如下式所示:

ĤLS
i = YiΦ

H = Hi +
L−1∑

l=0,l ̸=i

Hl +WlΦ
H, (4)

其中, Hl = [hl,0, . . . ,hl,K−1] ∈ CM×K . 信道矩阵 Hl 中元素 hl,k ∈ CM×1 表示第 l 个小区中第 k 个用

户与第 i 个基站之间的信道矢量. 从上式中可以明显看出, 尽管每个用户发送的导频序列与同小区其
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图 2 (网络版彩图) 无线知识驱动机器学习模型结构示意图

Figure 2 (Color online) The framework of wireless knowledge-driven machine learning model

他用户正交, 但第 i 个小区中第 k 个用户的信道估计受到其余 L− 1 个小区中复用相同导频用户的干

扰. 即使天线数量增加, 这种小区间干扰也不会消失, 即导频污染.

此外, 当基站天线的数量 M 趋于无穷大时, 具有非重叠波达角区间的用户的阵列响应矢量相互

正交, 此时信道估计的最小均方误差 εp 取得最小值 [27]:

εp =

K∑
k=1

tr

{
Rk −Rk

(
Rk +

1

ρpτ
I

)−1

Rk

}
, (5)

θ(Ri,Rj) = arccos
tr{RH

i Rj}
∥Ri∥F ∥Rj∥F

= arccos
tr{RiRj}

∥Ri∥F ∥Rj∥F
= π/2, (6)

其中, Rk = E[hkhk
H] 表示第 k 个用户的信道协方差矩阵. 因此, 用户在角度域上的空间相关性, 即波

达角区间的近邻关系能够反映用户遭受的导频污染影响程度, 用户波达角区间的重叠部分越大, 导频

污染越严重. 导频污染是限制大规模 MIMO 系统通信性能提升的瓶颈, 因此亟需设计能够利用用户

角度域空间相关性分离复用导频的干扰小区信号的大规模 MIMO 系统信道估计算法.

3 无线知识驱动的机器学习模型

无线知识是描述、理解和认识无线通信领域中涉及的所有问题的通用术语, 包括但不限于经典模

型和算法 [24]. 无线知识驱动的机器学习模型有机结合无线领域知识和传统数据驱动机器学习模型,从

而降低机器学习方法复杂度, 简化神经网络结构, 并最终提升算法的可解释性与可靠性.

本文所提的无线知识驱动机器学习模型结构如图 2 所示. 在传统机器学习模型的基础上, 本文引

入通信知识和信道知识构建无线知识模块驱动机器学习, 其中通信知识选择传统 LS 信道估计算法构

建, 此处的 LS算法不是对原始数据特征的提取和映射, 而是直接将机器学习输入从 ⟨X,Y ⟩转换到输
出空间中,以解决无线通信领域中输入空间与输出空间具有明显差异导致构建二者之间映射难度增大

的问题,从而降低模型复杂度.信道知识指反映收发端间信道的重要统计特征,本文进一步引入信道知

识为神经网络提供有效的特征参数并简化神经网络结构, 获得更加精确信道估计结果, 并提升机器学

习模块的可解释性与可靠性. 本文利用信道海图技术构建信道知识模块, 信道海图技术利用无监督降
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维方式将基站端获得的海量高维信道状态信息映射到低维空间,保留了真实空间中用户的局部几何位

置信息.

设 D 为原始空间的维数 (例如, 三维代表用户在实际空间中的位置坐标由 x, y, z 轴构成). 考虑

配备 M 根天线的基站以及 K 个单天线用户组成的通信系统, 将映射得到的信道海图空间维度记为

D′, 则信道海图矩阵 Z = [z1, . . . ,zN ] 如下:
z11 · · · z1K
...

. . .
...

zD′1 · · · zD′K

 ,

其中, zn = [z1k, z2k, . . . , zD′k] 表示维度为 D′ 的信道海图上第 k 个点在图中的坐标矢量, 其物理意义

为 D′ 维空间中的绝对位置. 以 D′ = 2 为例: Z1s 表示第 s 个点在海图中第一个坐标轴的绝对坐标,

Z2s 表示第 s 个点在海图中第二个坐标轴的绝对坐标. 信道海图的构建目标为: 找到一组点 {zk}Kk=1

满足如下条件: 当 dx(x,x
′) 较小时,

dz(z, z
′) ≈ dx(x,x

′), (7)

其中, x,x′ ∈ RD 为原始空间中两组不同的坐标, z, z′ ∈ RD′
为信道海图空间中两组不同的坐标.

dx(x,x
′) 以及 dz(z, z

′) 为对距离 (或差异性) 的适当度量指标. 上式可以理解为当原始空间中的两个

点差异性较小时, 海图空间也应该尽可能地还原这两点的这种相似性.

信道状态信息包含小区整体的几何位置信息, 构建信道海图以分析用户空间相关性, 首先需要从

信道状态信息中提取合适的特征. 大规模 MIMO 系统的大尺度衰落特性可以从无线信道环境的二阶

统计量中获取, 即信道协方差矩阵 R 携带有关大尺度衰落特性的信息 [25]. 此外, 假设多天线多径空

间相关信道的统计特性变化相对较慢,因此将信道的协方差矩阵 R在基站侧视为已知,目标小区可以

通过小区间的协作获得其他小区的信道协方差矩阵信息 [28,29]. 在实际中, 一般计算信道协方差矩阵

R 的方法为

R =
1

T

T−1∑
t=0

hhH, (8)

其中, T 为参与统计的信道样本数.

在无线通信系统中,原始的信道状态信息实际上不是空间位置的最佳表示形式 [25]. 假设在无线通

信系统中, 存在两个与基站相距较近的用户终端 TxA 和 TxB , 存在两个与基站相距较远的用户终端

TxC 和 TxD,且 TxA 和 TxB 之间的距离小于 TxC 和 TxD 之间的距离. 由于多径相关信道中的大尺

度衰落特性, TxC 和 TxD 的信道状态信息 HC 和 HD 的测量值将小于位于基站附近 TxA 和 TxB 的

信道状态信息 HA 和 HB 的测量值. 若此时比较 TxC 和 TxD 之间的 Frobenius 距离 (或欧氏距离),

可能会得出 TxA 和 TxB 之间的距离大于 TxC 和 TxD 之间的距离的错误结论. 为了避免这种情况,

需要对信道协方差矩阵进行缩放, 从而弥补失真:

H̃ =
Mγ−1

∥R∥γF
R with γ = 1 +

1

2σ
, (9)

其中, Frobenius 范数 ∥A∥F =
√∑m

i=1

∑n
j=1 |aij |

2
, σ 为调谐参数. 由于 γ > 1, 远离基站的协方差矩阵

被放大, 而基站附近的协方差矩阵被衰减, 以此来补偿用信道状态信息表示空间位置信息的失真.
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图 3 (网络版彩图) 无线知识驱动的 CNN 信道估计框架

Figure 3 (Color online) The framework of wireless knowledge-driven CNN channel estimation

为挖掘用户角度域中的近邻关系,本文通过计算 H̃ 的离散傅里叶变换 (discrete Fourier transform,

DFT) 对缩放后的信道协方差矩阵 H̃ 进行处理, 使得 H̃ 转换为角度域:

C = DH̃DH, (10)

其中, D 为 M 阶的 DFT矩阵并且满足 DDH = IM . 经过非线性变换处理后的 C 能够更加简洁且更

加有效地表示用户终端以及散射体对基站侧天线阵列的波达角信息 [26].

构建信道海图主要目标是将信道的高维信道状态信息转换为表征用户角度域中空间相关性的低

维矩阵, 因此需要对式 (10) 中提取的信道特征 C 进行降维处理. 主成分分析 (principal component

analysis, PCA) 方法是最广泛应用的无监督数据降维分析算法, 该方法首先将数据样本变量的均值和

方差进行标准化预处理, 然后通过正交变换将原始数据样本映射到新空间中, 并使用由线性无关变量

构成的近似数据代替.在对数据进行降维的过程中,对新变量即主成分所保留的信息量进行排序,根据

需要保留最重要的维度, 并去除相对冗余的维度 [30, 31]. 对数据执行 PCA 的流程既是发现数据的基本

结构的过程, 也是对数据降维的过程.

4 基于信道海图知识驱动的 CNN 信道估计方法

本文提出基于信道海图知识驱动的 CNN 信道估计方法以解决大规模 MIMO 系统中的导频污染

问题.多径空间相关信道模型中目标小区用户承受的导频污染程度与用户在角度域的空间相关性有关,

而信道海图能够从高维信道状态信息中挖掘并保留用户角度域的近邻关系,因此本文将信道海图作为

辅助信道知识和包含导频污染的 LS 粗估计结果作为通信知识一起输入网络进行训练, 为卷积神经网

络提供合适的无线通信特征信息, 即用户在角度域的空间相关性, 从而在较浅的网络深度条件下, 获

得精确的信道估计性能, 并增加神经网络的可解释性.

基于信道海图知识驱动的 CNN 网络架构如图 3 所示, 将 LS 信道估计矩阵 H ∈ CM×K 拆分为

实部与虚部, 形成双通道矩阵并与信道海图矩阵 Z ∈ CLK×2 拼接 [32], 最终形成 (M + L) ×K × 2 的

双通道矩阵输入到卷积神经网络中. 所提卷积网络依据功能可区分为 3 个部分. 第一部分是卷积网络

的输入层, 由卷积层与批归一化 (batch normalization, BN) 层构成. 卷积核深度和该层输入通道数必

须保持一致, 因此该卷积层包含 8 个 5× 3× 2 的卷积核. 批归一化层用以调整神经网络的输出均值与
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方差, 保证模型的非线性表达能力. 第 2∼4 层为 CNN 的第二部分, 该部分包括由卷积层、激活函数

ELU (exponential linear units)、批归一化层构成的隐藏层和丢弃层 (dropout).

ELU(x) =

 x, x > 0,

α (ex − 1) , x < 0,
(11)

其中, 激活函数 ELU 集成 Sigmoid 函数和 ReLU (rectified linear units) 函数的特点, 左侧引入指数运

算 ex, 右侧引入线性变换.其中左侧的指数部分使得 ELU函数对噪声具有更强的抗干扰性, 而右侧线

性部分避免将输入映射为极小值以解决梯度消失问题.丢弃层在前向传播过程中将以指定概率随机中

断网络层中部分神经元连接, 避免由网络过深和模型过复杂引起的过拟合问题. 最后一部分为输出层,

该层包含 8 个 3× 3× 2 的卷积核, 确保网络输出为 M ×K × 2 的信道估计矩阵. 则各层神经网络的

映射操作可表示为 

f1 = BN(θ1 ⊗ x1) ,

f2 = ELU (BN (θ2 ⊗ x2)) ,

f3 = Dropout (x3) ,

f4 = ELU (BN (θ4 ⊗ x4)) ,

f5 = (θ5 ⊗ x5) ,

(12)

其中, ⊗ 表示卷积操作, θn 表示第 n 层网络参数, xn 表示第 n 层网络输入. 上述构建的神经网络架构

可以从输入数据空间中利用卷积核提取用户间角度域空间相关性特征,并通过优化网络的学习过程学

习 LS 信道估计结果到精确信道的映射关系, 以提升神经网络的可靠性和可解释性.

5 实验设置与结果分析

5.1 系统参数与性能指标

本文通过仿真验证所提出的基于信道海图知识驱动的 CNN 信道估计方法, 研究不同信噪比条件

下,不同天线数、不同导频复用率、不同训练集大小对本方法的性能影响.值得注意的是本实验中的信

号衰减经过功率控制参数 ρj,l 调整后, 目标小区大尺度衰落系数近似为 1, 干扰小区大尺度衰落系数

近似为 0.1. 模型输入为包含导频污染的 LS粗估计结果和信道海图, 模型输出即标签数据为不含导频

污染的信道状态信息 (在实际工程中, 可以预先在仅包含目标小区用户的场景中采集该数据), 二者共

同构成训练集与测试集. 本文提出的基于信道海图知识驱动的卷积神经网络深度以及训练轮数都远小

于其他基于机器学习的信道估计文献中的相应设置.

本文实验设定的主要大规模 MIMO系统和 CNN信道估计器参数如表 1所示. 需要说明的是, 所

提方法的网络训练轮数被设置为 50, 但实验表明仅需要 40 轮训练即可收敛, 相比传统机器学习方法

一般需要几百轮的训练轮数 [33], 本文模型降低了训练成本.

在本文的仿真实验部分,采用归一化均方误差 (normalized mean square error, NMSE)作为衡量信

道估计方法的性能评价指标. 第 i 个小区第 k 个用户的平均 NMSEi,k 定义为

NMSEi,k =
1

K

K−1∑
k=0

E

{
∥ĥCC

i,k − hi,k∥2

∥hi,k∥

}
. (13)
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表 1 通信系统参数和 CNN 参数

Table 1 Communication system parameters and CNN parameters

Communication system parameter CNN parameter

Parameter Value Parameter Value

Number of users per cell (K) 8, 16, 32, 64 Depth 5

Number of antennas (M) 16, 32, 64, 128 Number of kernels 8, 16

Pilot length (τ) 8, 64 Optimiser Adam

Radius of each cell (R) 300 m Loss function MSE

Number of paths (P ) 3 Learning rate 0.01, 0.001

Number of cells (L) 7 Batch size 50

Kernel size (3× 3), (4× 3), (5× 3)

Epoch 50

5.2 基于机器学习的对比算法

本小节介绍后续实验中使用的基于机器学习对比算法的相关设置.

(1) 基于多层感知机 (multilayer perceptron, MLP) 的信道估计方法. 本节实验部分训练一个

基于 MLP 的信道估计器作为机器学习算法的参考基线. 基于传统机器学习的 MLP 信道估计器以包

含导频污染的 LS 粗估计与不含导频污染的信道构建训练数据集, 利用神经网络的非线性拟合能力学

习输入与输出之间的映射关系. 该 MLP 的网络深度与所提 WKD-CNN 相同, 由 4 层全连接网络隐藏

层和 1 层丢弃层组成, 其中全连接网络层中的神经元个数分别为 8, 16, 8, 2, 与所提 WKD-CNN 相应

网络层中的卷积核数量相同.

(2) 无信道海图知识驱动的 CNN 信道估计方法. 为考察信道海图作为信道知识对所提 WKD-

CNN 的增益效果, 本节实验训练一个仅使用通信知识的 CNN 信道估计器作对比 [24], 其模型输入为

LS 粗估计, 标签数据为不含导频污染的信道状态信息. 由于 CNN 和所提 WKD-CNN 输入维度不同,

因此二者的输入层网络架构有所差异, CNN 的输入层由 8 个 3 × 3 × 2 的卷积核组成, 其余网络层结

构以及网络深度与所提 WKD-CNN 保持一致, 以评估信道海图提取的用户角度域空间相关性作为信

道知识在网络训练中的作用.

(3) 协方差矩阵知识驱动的 CNN 信道估计方法. 本节实验额外设计使用协方差矩阵作为信道

知识的 CNN 信道估计器以比较信道协方差矩阵和信道海图作为信道知识对网络的作用. 该信道估计

器的输入为 LS 粗估计与信道协方差矩阵, 标签数据为不含导频污染的信道状态信息. 实验中构建深

度为 5 和 10 的 CNN, 其中深度为 5 的 CNN 的网络层由尺寸为 8× 3× 2 和 3× 3× 2 的卷积核构成,

深度为 10 的 CNN 的网络层由尺寸为 5× 3× 2 和 4× 3× 2 的卷积核构成.

5.3 实验结果与分析

图 4 展示信道海图变换示意图 (基站天线数 M 为 128, 每小区随机分布 64 个单天线用户).

图 4(a) 使用不同颜色标记表示用户的空间位置分布关系, 用户之间的颜色标记越相近, 二者在小区

中的实际物理距离越短. 图 4(a) 中系统获得的高维信道特征信息经过缩放、特征提取、降维后得到

图 4(b)所示的信道海图, 可以看出海图中用户相较于原始小区中的空间位置分布有所改变,但海图中

用户的颜色标记并没有出现明显的混叠现象, 仍然具有平缓渐变关系, 说明由用户信道协方差矩阵构

造的信道海图能够有效保留用户在角度域的近邻关系.
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图 4 (网络版彩图) 信道海图变换示意图. (a) 仿真生成的小区用户分布图; (b) 信道海图

Figure 4 (Color online) Schematic diagram of channel charting transformation. (a) The distribution map of cell users

generated by simulation; (b) channel charting

图 5 (网络版彩图) 不同信噪比情况下各信道估计算法的 NMSE 性能 (M = 128, K = 64)

Figure 5 (Color online) NMSE performance of the channel estimation algorithm under different SNR (M = 128, K = 64)

图 5 为 M = 128, K = 64 设置下所提方法和其他方法的 NMSE 性能比较. 首先由于导频污染的

存在, 传统 LS 信道估计结果受到复用相同导频的其余小区信号的严重干扰, 其 NMSE 性能远远劣于

其余方法. 本文提出的WKD-CNN方法在全信噪比区间中的 NMSE性能均优于将小区大尺度衰落系

数视为先验信息且高计算复杂度的传统 MMSE 信道估计算法, 证明所提方法具有良好的信道估计精

度. 而 MLP 信道估计器的性能在高信噪比区域始终低于 MMSE 算法, 说明将包含多种信噪比的大量

特征数据作为数据集时, 其仅是 “暴力” 拟合网络的输入和输出, 而非学习信道的统计特征, 难以适应

复杂无线通信场景. 观察图 5 可知, 与 MMSE 相比, CNN 信道估计器在低信噪比下的性能增益比高

信噪比下的增益大,表明 CNN通过挖掘 LS估计的信道矩阵中的空间相关性主要去除了噪声干扰. 进

一步, 对比仅使用 LS 粗估计作为网络输入的 CNN 信道估计器, 所提的 WKD-CNN 信道估计器在低

信噪比区域和 CNN 信道估计器的性能基本相同, 但在高信噪比区域, WKD-CNN 的 NMSE 性能增益

比 CNN 大并且增益稳定, 这是因为增加的信道海图知识可以反映目标小区用户信道和干扰小区用户

信道在角度域的差异, 神经网络通过挖掘信道差异可以进一步降低导频污染.
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图 6 (网络版彩图) 不同天线数情况下所提方法随信噪

比变化的 NMSE 性能 (K = 8)

Figure 6 (Color online) NMSE performance of the
proposed method with SNR for different numbers of

antennas (K = 8)

图 7 (网络版彩图) 不同信道知识辅助的 CNN 信道

估计器与传统算法随信噪比变化的 NMSE 性能 (M =

16, K = 8)

Figure 7 (Color online) NMSE performance of different
channel knowledge-aided CNN channel estimators and

traditional algorithms with SNR (M = 16, K = 8)

图 6 为 K = 8 时不同天线数下 WKD-CNN 方法随信噪比变化的 NMSE 性能. 结果表明, 随基站

天线数增加, 传统 LS, MMSE算法和 WKD-CNN方法的 NMSE性能均提升, 而在不同天线数设置下,

WKD-CNN 方法的性能在全信噪比范围内均优于相应的 LS, MMSE 算法, 证明本方法具有良好的泛

化能力, 能够适应不同的通信场景.

图 7 为 M = 16, K = 8 时不同信道知识辅助的 CNN 信道估计器与传统算法随信噪比变化的

NMSE 性能. 本实验中将信道协方差矩阵直接作为信道知识用于训练不同深度的 CNN 网络. 实验表

明, 高维的协方差矩阵中包含冗余信息, 将其作为信道知识会增大网络模型的拟合难度并影响网络对

通信知识的学习. 此外, 即使增加网络深度和模型复杂度也难以从庞大的信道协方差矩阵中获取有效

的信道知识特征, 从而提升信道估计精度.

图 8 为固定 M = 128, 不同用户数下 WKD-CNN 方法随信噪比变化的 NMSE 性能. 本实验中可

将正交导频数固定为 8, 而小区中用户数为 8, 16, 32, 64, 则对应的导频复用因子分别为 1, 1/2, 1/4,

1/8, 因此, 用户也会受到来自本小区复用相同导频用户的干扰, 且目标小区用户中大尺度衰落系数相

同, 导频污染将随着本小区用户数量增多而愈发严重. 从图 8 中可看出, 在小区用户数远超于正交导

频数的极端情况下, LS和 MMSE算法性能急剧下降,而由于导频污染影响程度大幅提升, WKD-CNN

方法的 NMSE性能在不同信噪比情况下变化较小, 但仍旧能够维持较高精度的信道估计性能.在高信

噪比区域 (SNR > 15 dB), 导频复用因子为 1/2 时所提方法的 NMSE 性能与导频复用因子为 1 时 LS

算法的 NMSE 性能相近, 此时可节省 50% 的导频资源, 证明该方法在存在超多用户而导频资源紧张

的通信场景中具有更加广阔的应用前景.

图 9 展示 M = 128, K = 64 条件下, 不同训练集大小情况下所提方法随信噪比变化的 NMSE 性

能.随着训练集中的数据样本数量由 8000增大为 32000, WKD-CNN的 NMSE性能逐步提升, 原因是

随数据规模增大, 本方法能更好地挖掘信道状态信息与信道海图间的内在联系, 更加精确地拟合模型.

特别是,即使当可使用的训练数据样本数量较少时,所提方法性能仍然优于高计算复杂度的 MMSE算

法, 证明该方法在缺少数据样本场景下的有效性.
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图 8 (网络版彩图) 正交导频数有限时不同用户数情况

下所提方法的 NMSE 性能 (M = 128)

Figure 8 (Color online) NMSE performance of the
proposed method under different numbers of users when

the number of orthogonal pilots is limited (M = 128)

图 9 (网络版彩图) 不同训练集大小情况下所提方法随

信噪比变化的 NMSE 性能 (M = 128, K = 64)

Figure 9 (Color online) NMSE performance of the
proposed method with SNR under different training set

sizes (M = 128, K = 64)

6 总结

本文为解决大规模 MIMO系统中的导频污染问题,提出无线知识驱动的大规模信道估计方法,通

过计算信道协方差矩阵、缩放弥补失真、提取角度域特征、PCA降维等步骤构建信道海图感知用户在

角度域的近邻关系. 我们设计合适的卷积神经网络, 将信道海图作为信道知识与 LS 信道粗估计作为

通信知识送入网络进行训练,解决传统机器学习方法在无线通信领域训练开销大以及可解释性低的弊

端. 仿真实验表明, 信道海图能够有效感知用户空间近邻关系, 所提算法的 NMSE 性能优于传统 LS,

MMSE 信道估计算法、基于 MLP 的信道估计器, 以及不使用信道海图的 CNN 信道估计器. 本文工

作论证了基于信道海图的无线信道知识的作用以及无线知识驱动的信道估计方法的有效性和可行性.
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Abstract Massive multiple-input multiple-output (MIMO) technology can significantly improve the energy and

spectral efficiencies of wireless communication systems. The key premise is to obtain accurate channel state

information. However, pilot contamination caused by pilot reuse critically affects the channel estimation accuracy

and is thus a core problem restricting the performance of massive MIMO systems. In this paper, a wireless

knowledge-driven massive MIMO channel estimation model is proposed. Based on the channel chart technology,

the neighboring relationship among users in the angular domain space is mined as wireless channel knowledge, and

a convolutional neural network (CNN) channel estimator driven by wireless knowledge (WKD-CNN) is designed

to improve the channel estimation accuracy. The research shows that under different signal-to-noise ratios, the

number of antennas, the degree of pilot pollution, and the size of the training set significantly impact the channel

estimation performance. The simulation results show that the normalized mean square error of WKD-CNN in

the high signal-to-noise ratio region is reduced significantly compared with the conventional channel estimation

algorithm, multilayer perceptron (MLP)-based channel estimation method, and CNN without channel charting.

Keywords massive MIMO, channel charting, channel estimation, knowledge-driven, machine learning
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